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Resumo. A tarefa mais importante do escalonador em um sistema operacio-
nal multitarefa de uso geral é propiciar uma fatia justa de tempo de processa-
dor a todos os processos, de forma a obter um bom desempenho e um tempo
de resposta adequado as aplicagoes interativas. Cada processo tem demandas
proprias de processamento e de tempo de resposta, que nem sempre podem ser
facilmente informadas pelo usudrio ou inferidas pelo escalonador. Este artigo
tem por objetivo explorar as possibilidades de aplicacdo de técnicas de mine-
racdo de dados a massa de informagcoes mantidas pelo niicleo do sistema para
cada processo, visando 1) descobrir automaticamente grupos de processos com
comportamento similar e 2) classificar automaticamente novos processos nesses
grupos. A classificacdo automdtica dos processos em grupos de comportamento
similar pode auxiliar significativamente a tarefa do escalonador de processos.

Abstract. The scheduler’s main goal in a general purpose multitasking operat-
ing system is to provide a fair share of processor time to all processes, in order
to achieve good performance and an adequate response time for interactive ap-
plications. Each process has its own demands for processing and response time,
which can not always easily be informed by the user or inferred by the scheduler
itself. This article aims to explore the possibilities of applying data mining tech-
niques to the mass of information held by the system kernel for each process, in
order to 1) automatically discover groups of processes with similar behavior and
2) automatically classify new processes in these groups. The automatic classi-
fication of processes into groups of similar behavior can significantly assist the
task of the process scheduler.

1. Introducao

O escalonamento de processos € o responsdvel por gerenciar de forma eficiente o con-
trole de ordem e de tempo de execucdo dos processos em um sistema operacional, com
a finalidade de satisfazer alguns objetivos conflitantes, como garantir que cada processo
receba uma parte justa de processamento, minimizar o tempo de resposta para 0s usudrios
interativos e conciliar processos de alta prioridade com baixa prioridade.



Em um sistema operacional de uso geral tipico, hd uma grande diversidade de apli-
cacOes, além de programas auxiliares (geralmente associados a constru¢do do ambiente
do usudrio) e servicos que executam em segundo plano, como servicos de rede e daemons
diversos. Cada processo tem demandas proprias de processamento e de tempo de res-
posta, que nem sempre podem ser facilmente informadas pelo usuério ou inferidas pelo
escalonador. Por isso, o provimento de informacdes adicionais sobre o comportamento
dos processos ao escalonador pode auxiliar significativamente sua tarefa.

Este artigo tem por objetivo explorar as possibilidades de aplicacao de técnicas de
mineragdo de dados a massa de informagdes mantidas pelo nicleo do sistema para cada
processo, visando 1) descobrir automaticamente grupos de processos com comportamento
similar e 2) classificar automaticamente novos processos nesses grupos. Diversos algo-
ritmos de classificacdo automaética conhecidos sdo avaliados quanto a qualidade de seus
resultados e ao seu custo de processamento.

O texto do artigo estd dividido como segue: a Secdo 2 relembra os principais con-
ceitos sobre mineragdo de dados e suas técnicas; a Secdo 3 descreve o problema da clas-
sificacdo de processos em sistemas operacionais; a Secao 4 apresenta os procedimentos
utilizados para a constru¢cdo do modelo de classifica¢do; a Secao 5 apresenta os resultados
obtidos, e por fim a conclusdo € descrita na Secdo 6.

2. Mineracao de dados

Os sistemas computacionais t€m como caracteristica tipica armazenar uma grande quan-
tidade de informac¢des. Contudo, muitas vezes o conhecimento relevante esta literalmente
escondido no meio das mesmas, sendo necessario explicitd-lo. A representacdo do pro-
cesso de busca e extragdo do conhecimento é denominada Descoberta de Conhecimento
(Knowledge Discovery in Databases — KDD), e envolve todo o ciclo que os dados percor-
rem até se transformarem em conhecimento. Para satisfazer esse objetivo, as etapas do
chamado “processo KDD” sdo apresentadas em [Fayyad et al. 1996]:

1. Selecdo dos dados: define um conjunto de dados pertencentes a um dominio,
contendo todas as possiveis caracteristicas e observagdes (registros);

2. Pré-processamento e limpeza dos dados: elimina ruidos no conjunto de dados
extraido, removendo dados redundantes ou inconsistentes, como também recupera
dados incompletos e avalia possiveis dados discrepantes (os chamados outliers);

3. Transformagdo dos dados: seleciona as caracteristicas dteis para representar os
dados, podendo reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, e realiza a for-
matacdo adequada dos dados a serem utilizados pelo algoritmo de aprendizagem;

4. Mineragdo de dados: analisa de forma automadtica ou semi-automadtica grandes ba-
ses de dados com objetivo de descobrir padrdes, incluindo regras de classificagao,
regressdo, agrupamento, modelagem de sequéncia e regras de associagao;

5. Interpretagdo e avaliagdo: analisa os padrOes descobertos, para que o conheci-
mento adquirido pela tarefa de mineracdo de dados seja interpretado e avaliado.

Dentre as etapas citadas, destaca-se a mineracdo de dados, que, de acordo com
[Han and Kamber 2006], consiste no processo de explicitacdo do conhecimento com a
utilizagdo de técnicas e métodos que possibilitam realizar a andlise de grandes quantidades
de dados para a extracdo de conhecimento previamente desconhecido. O processo de
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Figura 1. Etapas do processo KDD [Fayyad et al. 1996]

aprendizagem na mineragdo de dados funciona através da criacdo de modelos baseados
em observagdes dos dados; hd basicamente duas familias de processos de aprendizagem:

e Aprendizagem supervisionada: fornece exemplos ao processo de aprendizagem,
sendo que cada exemplo recebe uma classe associada que constitui o0 modelo que
caracteriza uma classe.

e Aprendizagem ndo-supervisionada: baseia-se em observagdes e descobertas sem
classe definida, e observa os exemplos a fim de reconhecer padroes.

Segundo esse enfoque, a mineragdo de dados € considerada uma técnica confidvel
com aplicagdo pratica em diversas dreas. Ela consiste em técnicas e algoritmos especifi-
cos, permitindo produzir como resultado a construcao de modelos computacionais, que se
correlacionam com o objetivo proposto, € que buscam mais que a interpretacdo dos dados
existentes, visando fundamentalmente generalizar possiveis fatos e correlacdes ainda ndo
deduzidas nem facilmente percebidas.

3. Classificacao de processos

Um problema que os escalonadores de processos tem de enfrentar € que cada processo é
unico e muitas vezes seu comportamento pouco previsivel. Alguns processos sao consi-
derados como orientados a entrada/saida (I/0 bound), pois gastam a maior parte de seu
tempo em operagdes de entrada e saida de dados; ja outros sdo orientados a processa-
mento (CPU bound), pois necessitam de mais tempo de processador. Muitos processos
podem alternar entre periodos de entrada/saida e de processamento. Tanto os processos
1/0 bound quanto CPU bound podem fazer parte também de diferentes classes de proces-
sos no que diz respeito as suas necessidades de escalonamento. Uma classificagdao usual
dos processos nesse sentido consiste em separd-los em trés grandes classes:

e Batch: processos que nao necessitam de intervengao do usudrio; tém como fungao
tratar um conjunto de dados de entrada, realizar o processamento dos dados e
produzir um conjunto de dados de saida, como programas de cédlculo numérico,
compilagdes e backups.

e [nterativos: processos que interagem diretamente com o usudrio, ou seja, sao ta-
refas orientadas a entrada/saida geralmente através de uma interface grafica, e que
precisam de um tempo de resposta rapido do sistema operacional para o trata-
mento de requisicdes no contexto do usudrio.

e Daemons: processos geralmente carregados durante a inicializacdo do sistema,
que executam continuamente enquanto o sistema estiver ativo, e esperam em se-
gundo plano até que algum servico seja requerido. Um exemplo desta classe sdo



os processos de servigos de e-mail (como SMTP, POP e IMAP), pois tem a carac-
teristica de estarem frequentemente ativos, mas se bloqueiam rapidamente.

A Tabela 1 descreve as principais caracteristicas dessas classes.

Tabela 1. Caracteristicas das classes de processos

Caracteristicas Batch | Daemon | Interativo
Interacdo com o usudrio .
Execuc¢do em segundo plano ° °

Alto custo computacional

Baixo tempo de resposta °

Como os vérios tipos de processos de um sistema operacional tem caracteristicas
diferentes, eles devem ser tratados de forma distinta pelo escalonador, em funcdo de suas
demandas especificas. A maioria dos escalonadores de sistemas operacionais de uso geral
privilegia os processos I/0 bound em relacdo aos processos de CPU bound, de forma a
melhorar o tempo de resposta das aplicagcdes interativas. A adaptacdo do escalonador
para certos tipos de aplicacdes, sobretudo as interativas, ndo é uma preocupagado recente.
Por exemplo, o trabalho [Nieh and Lam 1997] define um algoritmo de escalonamento
hierdrquico com caracteristicas especiais para o tratamento de aplicacdes multimidia.

No nicleo Linux 2.6, a politica de escalonamento foi desenhada com o objetivo de
melhorar a interatividade, diminuindo o tempo de resposta das tarefas sensiveis a latén-
cia, através de um estimador de interatividade [Hussein et al. 2004, Torrey et al. 2007].
Ao mesmo tempo em que o escalonador realiza o escalonamento de processos, ele tam-
bém estima a interatividade de cada aplicac¢do, buscando determinar quais sao as tarefas
interativas e quais sdo as tarefas CPU bound. Além disso, o escalonador Linux possibi-
lita o ajuste dindmico das prioridades dos processos, de forma a acomodar mudangas no
comportamento dos processos durante sua execugao.

Alguns trabalhos realizados no objetivo de otimizar o escalonador de processos
podem ser citados, como o estudo realizado por [Negi and Kishore 2005], que faz o uso
de técnicas de aprendizagem de maquina para melhorar o desempenho do escalonador
de processos no Linux, com a modificagdo do escalonador para minimizar o tempo de
processamento na execucao dos processos, que utilizou o algoritmo de arvore de decisdo
(algoritmo C4.5), mostrando sua efetividade na otimiza¢do do escalonador, e reduzindo o
tempo de processamento na execugdo de processos.

Um outro trabalho na area € relatado por [Suranauwarat and Taniguchi 2001], que
propds um escalonador de processos que controla o compartilhamento de recursos na
CPU observando os comportamentos dos processos, por meio de logs dos processos. Ja
o trabalho [Lim and Cho 2007] demonstra um método de escalonamento adaptativo, que
busca extrair as caracteristicas dos processos em tempo real, classificando os processos
em classes e utilizando 16gica nebulosa (Fuzzy Logic) para decidir a prioridade de cada
processo. Essa abordagem, se comparada com os métodos de escalonamentos tradicio-
nais, possui alguns beneficios, pois o escalonamento de processos € realizado de acordo
com o tipo de processo (batch, daemon, interativo), provendo um método de escalona-
mento adaptativo de acordo com as preferéncias do usudrio.



4. Geracao do modelo de classificacao

O objetivo deste trabalho consiste em explorar as possibilidades de aplicag¢do de técnicas
de minera¢ao de dados a massa de informagdes mantidas pelo nicleo do sistema para cada
processo, para descobrir grupos de processos com comportamento similar e classificar au-
tomaticamente novos processos nesses grupos. A classificagdo automadtica de processos
em um sistema operacional pode ser considerada um problema complexo, tendo em vista
a grande quantidade de processos com fungdes distintas e muitas caracteristicas seme-
lhantes entre eles. A construcdo do modelo de classificacdo de processos € alcancada
através das seguintes atividades:

1. Extracdo de atributos: coletar informag¢des dos processos presentes em um sis-
tema Linux, gerando a base de treinamento;

2. Agrupamento: identificar os grupos existentes na massa de dados, através de um
algoritmo de aprendizagem ndo-supervisionada;

3. Andlise de resultados: analisar manualmente os grupos de processos obtidos na
fase de agrupamento;

4. Rotulagdo: identificar a qual grupo pertence cada amostra e gerar uma base com
os dados rotulados (denominada “base completa”);

5. Selecdo de atributos: reduzir a dimensionalidade do vetor de atributos através de
algoritmos de selecdo de atributos, gerando novas bases de treinamento;

6. Classificagdo: utilizar algoritmos de classificacdo para realizar o treinamento das
amostras sobre as bases reduzidas;

7. Geragdo do modelo: avaliar o desempenho de cada algoritmo de classificagdo, em
relacdo a taxa de acerto e ao tempo de processamento para o objetivo proposto.

Para ndo induzir resultados tendenciosos, parte-se do pressuposto que nao ha um
conhecimento prévio sobre os grupos de processos existentes. Por isso, o tratamento dos
dados foi realizado em duas etapas distintas: inicialmente uma etapa de aprendizagem
nao-supervisionada busca por indicios que possam relacionar processos entre si € cons-
truir um conjunto arbitrario de grupos; na sequéncia, um procedimento de aprendizagem
supervisionada classifica os processos nos grupos previamente encontrados. No processo
de criacdo do modelo, os métodos utilizados foram selecionados baseados no estudo da
literatura da drea correspondente, e por possuirem caracteristicas de constru¢do distintas.
A Figura 2 demonstra o método utilizado para a constru¢do do modelo de classificacdo.

aprendizagem n@o supervisionada
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aprendizagem supervisionada
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Figura 2. Geracao do modelo de classificacao



4.1. Extracao de atributos

A fonte de dados para o experimento foi um servidor de terminais remotos SSH/VNC
usado pelos alunos de graduacdo da PUCPR para seus trabalhos académicos. O servidor
executa a distribui¢do Linux Fedora Core 12, e tem como hardware um computador Sun
V20Z com dois processadores AMD Opteron 248, 4GB de memoéria RAM, dois discos
rigidos SCSI de 72 GB cada e duas interfaces de rede Gigabit Ethernet. O acesso ao
mesmo se da através de sessdes remotas em modo texto (SSH) e grafico (VNC), usando
ambientes de desktop grafico Gnome, OpenBox, LXDE e XFCE. O servidor possui cerca
de 800 usuarios cadastrados, mas a quantidade de usudrios conectados simultaneamente
€ muito varidvel, observando-se com frequéncia mais de 10 usuérios, e esporadicamente
mais de 30 usudrios simultaneos. Esse ambiente foi escolhido como fonte de dados pela
riqueza e diversidade de processos que ele oferece: aplicacdes interativas, programas de
calculo intensivo, tratamentos em batch, um grande nimero de daemons, etc.

Na extragdo de atributos para a construcdo da base de dados, foram
coletados dados dos processos do diretério virtual /proc do servidor Linux
[Faulkner and Gomes 1991]. Nesse diretorio virtual, cada subdiretério /proc/nnn
contém arquivos com vérias informagdes sobre o processo cujo PID é nnn. Os dados
foram coletados por um programa desenvolvido em Perl, que extrai as informagdes dos
processos, as formata em atributos e gera um arquivo em formato ARFF. Esse € o formato
padrao de entrada da ferramenta WEKA [Bouckaert et al. 2002], usada nas demais etapas
deste trabalho. Os dados foram coletados duas vezes por dia durante 185 dias, formando
uma base de dados com 97.391 amostras distintas, com 108 atributos cada.

4.2. Agrupamento, analise e rotulacao

Para descobrir padrdes de processos nas amostras capturadas, foram realizados testes a
partir de algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada, utilizando técnicas de agru-
pamento. Apoés diversos testes, foi selecionado o algoritmo de agrupamento DBScan
[Ester et al. 1996]. Esse algoritmo tem como objetivo realizar agrupamentos baseado na
densidade espacial, agrupando os objetos de forma arbitraria, separando os grupos de
baixa densidade dos de alta densidade.

Através da aplicacdo do algoritmo de agrupamento DBScan foi possivel identi-
ficar alguns grupos de processos, sendo observado que sempre os processos relativos a
threads do ntucleo do sistema operacional se mantém isolados, e que os demais tipos de
processos, como batch, daemons e interativos, na maioria das vezes se encontravam Vvi-
sivelmente separados nos grupos identificados. A andlise dos resultados obtidos através
do agrupamento usando DBScan permitiu identificar 6 grupos distintos de processos, que
receberam os seguintes rotulos em funcdo de suas caracteristicas e principais atribui¢des
no contexto do sistema operacional:

e A (Aplicacdes interativas): todos os tipos de processos interativos (editores de
texto, navegadores Web, clientes de e-mail, etc).

e D (Daemons): processos que executam em segundo plano e estdo prontos para
receber instrucoes.

e F (Funcionalidades de Desktop): processos que realizam tarefas de apoio ao am-
biente de desktop gréfico (configuragdo, framework de componentes, etc).

e N (Network): processos envolvidos com a comunicagdo em rede.



e C (Comandos de texto): comandos simples de terminal em modo texto.
e K (Kernel threads): threads internas do nticleo do sistema operacional.
e O (outros): processos que nao se enquadram nos demais grupos.

A Figura 3 mostra o grifico de quantidade de amostras por rotulacdo.
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Figura 3. Quantidade de amostras por rotulacao.

A partir dessa definicdo de grupos, a base de dados foi rotulada, ou seja, cada
amostra da base foi acrescida de um atributo que representa a classe do respectivo pro-
cesso, 0 que a torna preparada para a avaliacdo dos métodos de classificagdo automatica.

4.3. Selecao de atributos

A selecdo de atributos € uma etapa de pré-processamento que tem como objetivo descobrir
quais atributos sdo os mais importantes, no sentido de descrever de maneira completa
e nao-redundante os dados da base [Liu and Yu 2005]. No processo de descoberta dos
subconjuntos de atributos foi utilizada a abordagem filtro, que busca encontrar os atributos
relevantes, ou seja, que apresentam alta correlacdo com as classes e baixa correlagio
com outros atributos, ja que os atributos considerados irrelevantes podem atrapalhar a
classificacdo, além de aumentar o custo computacional e o espaco de armazenamento.

De acordo com [Kohavi and John 1997], os algoritmos da abordagem filtro t€ém
como objetivo selecionar um subconjunto de atributos que preserve as informacdes re-
levantes do conjunto inteiro de atributos. Os procedimentos utilizados para a busca
do melhor subconjunto foram: Busca Genética, Ranker, Ranker Search e Best-First, e
como procedimentos de avaliacdo foram escolhidos os métodos Information Gain e CFS
[Liu and Yu 2005].

Os algoritmos de busca genética sdo baseados em mecanismos de sele¢do natural
e genética, que adotam uma estratégia de busca paralela e estruturada, explorando as
informacodes histdricas para encontrar novos pontos de busca. Ja os métodos de busca
Ranker e Rank Search sdo baseados em estratégia de ranking, selecionando os primeiros
melhores [Bouckaert et al. 2002]. Por fim, o método de busca Best First é baseado em
pesquisa heuristica, que tenta prever o melhor atributo candidato de acordo com regras



especificas. Contudo, apesar de possuirem os mesmos objetivos, esses métodos de sele¢ao
possuem implementacdes distintas € podem produzir subconjuntos de atributos distintos.

Assim, no intuito de facilitar o processo de classificacdo e avaliar o desempenho
da classificacdo de acordo com a dimensionalidade dos atributos, foram criadas cinco
novas bases de dados, formadas através da selecdo de atributos. A Figura 4 mostra o
processo de geragdo dos subconjuntos a partir da base de dados inicial (base completa),
sobre a qual foram aplicados os métodos de selecdo de atributos, gerando quatro bases
de dados distintas (base BG, base RS, base RK, base BF). Por fim, também foi gerada
uma base contendo os atributos selecionados por todos os métodos (base AC — Atributos
Comuns). Os atributos que compdem cada base de dados estdo descritos a seguir':

CFS: busca
genética base BG

CFS: rank

search base RS
- | S selecdio dos atributos -

base
completa

comuns as bases:
BG, RS, RK, BK

base AC

R
InfoGain:
ranker base RK

Y E—
CFS:bestfirst base BK
-

Figura 4. Processo de geracao dos subconjuntos.

Base completa : formada pelos 108 atributos coletados: fdinfo:openfiles, io:cancelled_-
write_bytes, io:rchar, io:read_bytes, io:syscr, io:syscw, io:wchar, io:write_bytes,
maps:numlines, oom_score, sched:avg_atom, sched:avg_per_cpu, sched:nr_switches,
sched:nr_voluntary_switches, sched:policy, sched:prio, sched:sched_info.bkl_count,
sched:se.avg_overlap, sched:se.avg_running, sched:se.avg_wakeup, sched:se.block_-
max, sched:se.block_start, sched:se.exec_max, sched:se.exec_start, sched:se.iowait_-
count, sched:se.iowait_sum, sched:se.load.weight, sched:se.nr_failed_migrations_-
affine,  sched:se.nr_failed_migrations_hot,  sched:se.nr_failed_migrations_running,
sched:se.nr_forced2_migrations, sched:se.nr_forced_migrations, sched:se.nr_in-
voluntary_switches,  sched:se.nr_migrations,  sched:se.nr_wakeups, sched:se.nr_-
wakeups_affine,  sched:se.nr_wakeups_affine_attempts,  sched:se.nr_wakeups_local,
sched:se.nr_wakeups_migrate, sched:se.nr_wakeups_remote, sched:se.nr_wakeups_-
sync, sched:se.sleep_max, sched:se.sleep_start, sched:se.slice_max, sched:se.sum_exec_-
runtime, sched:se.vruntime, sched:se.wait_count, sched:se.wait_max, sched:se.wait_-
start, sched:se.wait_sum, stat:blocked, stat:cmajfilt, stat:cminflt, stat:comm, stat:cstime,

'O nome de cada atributo indica sua localizag@o; assim, o atributo sched:se.nr_migrations indica o
valor do campo se.nr_migrations dentro do arquivo /proc/PID/sched. Contudo, alguns atri-
butos representam valores agregados, como fdinfo:openfiles, que indica o nimero de entradas no diretério
/proc/PID/fdinfo, ou seja, o nimero de descritores de arquivos abertos pelo processo. O significado
de cada atributo pode ser consultado em [Hradilek et al. 2011].



stat:cutime,  stat:delayacct_blkio_ticks, stat:endcode, stat:exit_signal, stat:flags,
stat:kstkeip, stat:kstkesp, stat:majflt, stat:minflt, stat:nice, stat:num_threads, stat:pgrp,
stat:pid, stat:policy, stat:ppid, stat:priority, stat:processor, stat:rss, stat:rsslim,
stat:rt_priority, stat:session, Sstat:sigcatch, stat:sigignore, stat:signal, stat:startcode,
stat:startstack, stat:starttime, stat:state, stat:stime, stat:tpgid, stat:tty_nr, stat:utime,
stat:vsize, stat:wchan, statm:data, statm:resident, statm:share, statm:size, statm:text,
status:FDSize,  status:nonvoluntary_ctxt_switches,  status:Tgid,  status:TracerPid,
status:VmData, status:VmExe, status:VmHWM, status:VmLib, status:VmPeak, sta-
tus:VmPTE, status:VmRSS, status:VmSize, status:VmStk, status:voluntary_ctxt_switches.

Base BG : formada por 40 atributos selecionados pelo método Busca Gené-
tica, com avaliacdo por CFS: fdinfo:openfiles, io:rchar, oom_score, sched:avg_-
atom, sched:prio, sched:se.iowait_sum, sched:se.load.weight, sched:se.nr_forced?2_-
migrations, sched:se.nr_wakeups, sched:se.nr_wakeups_sync, sched:se.sleep_start,
sched:se.wait_start, stat:cstime, stat:endcode, stat:flags, stat:num_threads, stat:pgrp,
stat:pid, stat:priority, stat:rss, stat:rsslim, stat:rt_priority, stat:sigcatch, stat:sigignore,
stat:startcode, stat:starttime, stat:state, Stat:tpgid, stat:utime, Sstat:vsize, stat:wchan,
statm:resident, statm:share, statm:size, statm:text, status: TracerPid, status:VmHWM, sta-
tus:VmLib, status:VmPeak, status:VmStk.

Base RS : formada por 19 atributos selecionados pelo método Rank Search, com avalia-
cdo por CFS: sched:se.nr_failed_migrations_affine, stat:endcode, stat:flags, stat:kstkeip,
stat:sigcatch, stat:sigignore, stat:startcode, stat:state, stat:tgpid, stat:tty_nr, stat:vsize,
stat:wchan, statm:size, statm:text, status:TracerPid, status:VmExe, status:VmLib, sta-
tus:VmPeak, status:VmSize.

Base RK : formada por 10 atributos selecionados pelo método Ranker, com avaliagio
por Information Gain: oom_score, stat:endcode, stat:vsize, statm:size, statm:text, sta-
tus:VmData, status:VmExe, status:VmLib, status:VmPeak, status:VmSize.

Base BF : formada por 9 atributos selecionados pelo método Best First, com avaliacio
por CFS: stat:endcode, stat:ppid, stat:sigignore, stat:startcode, stat:tty_nr, stat:vsize,
stat:wchan, statm:text, status:VmLib.

Base AC : formada pelos 4 atributos que formam a interse¢do dos atributos das bases
BG, RS, RK e BF: stat:vsize, stat:endcode, statm:text, status:VmLib.

Como a base AC representa os atributos presentes nos resultados de todos os algo-
ritmos de selec@o de atributos, pode-se presumir que estes representem as caractericticas
que melhor permitam diferenciar os vdrios tipos de processos € que sao realmente im-
portantes para o processo de classificacdo. O significado de cada um desses atributos é
descrito a seguir :

stat:vsize: memoria virtual em uso pelo processo;

statm:text: tamanho da memoria usada pelo c6digo do processo;
stat:endcode: endereco abaixo do qual o cédigo do processo pode executar;
status:VmLib: espaco usado pelas bibliotecas compartilhadas do processo.

Observa-se que todos os atributos em comum estdo relacionados ao uso de me-
moria pelo processo, seja o tamanho total do processo, o tamanho de seu cédigo ou de
suas bibliotecas compartilhadas, ou ainda a regido da memoria em que o processo pode
executar. Este é um resultado interessante, pois os estimadores de interatividade dos esca-
lonadores em uso normalmente usam métricas baseadas no comportamento temporal dos
processos € em sua demanda de processador [Hussein et al. 2004, Torrey et al. 2007].



4.4. Classificacao

De acordo com [Han and Kamber 2006], a tarefa de classificacdo consiste na constru-
cdo de um modelo com o objetivo de classificar dados ainda ndo conhecidos, visando
categorizd-los numa classe pré-definida, baseando-se nas caracteristicas comuns entre o
conjunto de dados da base de dados de treinamento. Muitos algoritmos de classificacao
foram propostos na drea de mineracdo de dados. Para aplicac@o no presente trabalho de
classificacdo de processos foram selecionados os seguintes métodos, que sdo representa-
tivos dos principais paradigmas de classificacao existentes:

e (4.5: cria uma arvore de decisdo, na qual estdo presentes somente os atributos
considerados relevantes. Cada vez que um atributo é escolhido, os dados de trei-
namento sdo divididos em subgrupos, que correspondem aos diferentes valores
dos atributos e o processo € repetido até que uma grande parte dos atributos per-
tengam a uma Unica classe.

e OneR: cria uma regra Unica para realizar a classificacio com o menor percentual
de erro possivel. A regra é baseada na determinacdo de uma classe que possui o
atributo mais frequente, podendo utilizar somente um atributo para a classificacao.

e Naive Bayes: considerado um dos mais simples classificadores probabilisticos,
¢ baseado na constru¢cdo de um modelo de conjunto de probabilidades. As pro-
babilidades sdo estimadas pela frequéncia de cada valor de caracteristica para as
instancias dos dados de treinamento.

e MLP: as redes neurais Perceptron Multi-Camadas (MLP), se baseiam na repre-
sentacdo de conhecimento sob a forma de pesos nas conexdes entre suas unidades
fundamentais, os neurdnios, sendo os padrdes de treinamento apresentados a en-
trada e mapeados num conjunto de padrdes de saida da rede.

5. Resultados e discussoes

Os métodos de classificagdo automatica descritos na secao anterior (C4.5, OneR, Naive
Bayes e MLP) foram aplicados as seis bases de dados de treinamento descritas na Secao
4.3. Para evitar a necessidade de gerar novos dados para avaliar os métodos de classifi-
cacdo, foi adotada a técnica de hold-out, que consiste em dividir a base original em duas
partes: uma parte para treinamento, ou seja, constru¢ao do modelo, composta por aproxi-
madamente 2/3 dos dados originais e outra parte, com o 1/3 restante, utilizada para avaliar
a qualidade do modelo gerado com os dados de treinamento.

Os resultados mensurados foram: 1) percentagem de acerto (ou nimero de ins-
tancias corretamente classificadas); 2) tempo para a constru¢do do modelo (ou tempo de
aprendizagem). As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados obtidos, em fun¢do do nimero
de atributos em cada base. Constatou-se uma forte correlacdo entre o tempo de processa-
mento e o nimero de atributos da base utilizada pelos algoritmos de classificacdo. Essa
correlagdo também existe entre a taxas de acerto e o numero de atributos, embora seja
menos intensa. Os algoritmos C4.5 e OneR apresentaram um 6timo desempenho, acima
de 95% em todos os testes, sendo o primeiro ligeiramente melhor que o segundo. Con-
tudo, o algoritmo OneR tem um custo computacional uma ordem de grandeza inferior ao
C4.5. Ambos os algoritmos tiveram resultados satisfatérios com a base AC, que contém
o menor nimero de atributos (e portanto 0 menor custo computacional).



Tabela 2. Taxa de acerto dos algoritmos de classificacao com hold-out

Bases Atributos | C4.5 MLP | OneR | Naive Bayes
Base AC 4 97,31% | 80,47% | 95,83% 51,44%
Base BF 9 98,64% | 85,81% | 95,85% 51,01%
Base RK 10 97,23% | 87,16% | 95,85% 53,29%
Base RS 19 98,78% | 83,93% | 95,83% 54,97%
Base BG 40 99,86% | 92,45% | 96,10% 59,38%
Base completa 108 99,76% | 91,32% | 95,85% 58.,27%

Tabela 3. Tempo de execucao dos algoritmos de classificagdao com hold-out

Bases Atributos | C4.5 MLP OneR | Naive Bayes
Base AC 4 4,70s 158,88s 0,27s 0,35s
Base BF 9 8,23s 305,71s 0,58s 0,62s
Base RK 10 8,98s 317,13s 1,03s 0,84s
Base RS 19 20,42s 886,00s 1,56s 1,52s
Base BG 40 70,17s | 2.280,56s | 6,05s 2,93s
Base completa 108 120,24s | 7.593,89s | 11,48s 8,35s

A principal diferenga entre os algoritmos OneR e C4.5 é que o primeiro fornece
apenas uma unica regra de classificacdo, usando um unico atributo para fornecer a clas-
sificacdo, enquanto o segundo fornece vdrias regras, podendo ser mais ttil no sentido de
apresentar as condi¢Oes para a classificacdo em cada uma das classes encontradas. A es-
colha do melhor algoritmo ird portanto depender do custo computacional que pode ser
aceito, bem como da taxa de acerto exigida.

Quanto aos demais algoritmos de classificacdo, observou-se que o algoritmo Naive
Bayes se torna invidvel para a classificacdo de processos, pois ndo apresenta bons resul-
tados. J4 o algoritmo MLP possui um percentual de acerto aceitdvel, mas seu tempo de
processamento para a criacdo do modelo pode ser considerado excessivamente alto.

6. Conclusao

Este artigo traz uma abordagem comparativa entre diferentes algoritmos de selecdo de
atributos e classificacdo, com o objetivo de identificar o melhor modelo para a classi-
ficacdo automadtica de processos em um sistema operacional usando como atributos as
informagdes providas pelo sistemas de arquivos virtual /proc.

Considerada uma das mais importantes tarefas em mineracdao de dados, a classi-
ficac@o tem seu desempenho diretamente afetado por atributos que sejam redundantes ou
irrelevantes. Observando os algoritmos utilizados, (C4.5, MLP, Naive Bayes € OneR),
pode-se concluir que os algoritmos C4.5 € OneR apresentam os melhores resultados em
relacdo ao percentual de acerto e ao tempo de treinamento; além disso, ndo € necessdria a
utilizagdo dos 108 atributos inicialmente definidos para uma boa classificagao. Sendo
assim, utilizando somente os 4 atributos escolhidos por todos os métodos de selecao
(stat:vsize, statm:text, stat:endcode e status:VmLib), pode-se obter uma taxa de acerto
superior a 95% com um custo computacional bastante baixo, o que é importante para
permitir sua execucao frequente.



Como continuagdo para o presente trabalho, pretende-se investigar de que forma
os grupos de processos definidos pelo método de agrupamento podem ser mapeados no
conceito de grupos de processos definido pelo escalonador CES (Completely Fair Sche-
duler) das versdes mais recentes do nucleo Linux. Outro problema relevante a considerar
¢ a possibilidade de mudanca de comportamento de um processo, o que implicaria na
reclassificacdo do mesmo (ou em sua pertinéncia a mais de uma classe de processos).
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